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Aplicaciones (1)

VlgllanC|a de aldea Compresion e
R Indexacion

TR T - SR e S R T e T N

(University of Surrey)

UNAL - Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI



Aplicaciones (2)

Navegacion robotica

Movimiento fluido

(Ecole des Mines / CMM)

Seguimiento automatico
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Deteccion — Estimacidn — Persecucion

21

N X
E§1.

DETECCION

Objetivo: Identificar en cada
imagen, pixeles que pertenecen
a objetos moviles

« Cierta continuidad temporal

« Movimiento de la camara
cero o muy sencillo.
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ESTIMACION

Objetivo: calcular el movimiento
aparente (velocidad instantanea)
de cada pixel

« Continuidad temporal

* « procesar despugés »

|

Capitulo 1

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

seguimiento
Objetivo: aparear ciertas

estructuras espaciales por cada
par de imagenes.

« Discontinuidad temporal

* « procesar antes »

|

Capitulo 2



MOVIMIENTO (1) Estimacion

INDICE CAPITULO

« Campo de velocidades aparentes y aplicaciones
 Técnicas por apareamiento

« Técnicas diferenciales 1: Lucas y Kanade

* Técnicas diferenciales 2: Horn y Schunck
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Calculo del movimiento aparente

(1) EIl calculo de un movimiento aparente global (mapeo) entre dos imagenes
corresponde a la estimacion de parametros de una transformacion que afecta a
todos los puntos de la imagen: traslacion, rotacion, escalamiento, afinidad, ...

(2) El célculo de un movimiento aparente local consiste en asociar a cada pixel
(x,y,t)_ de 1 un vector (v,,v,") que representa la velocidad aparente del pixel (x,y)
en el instante t.

> Calculo del flujo optico (= Campo de movimiento)

Idealmente: el vector (v,'v,!) representa la proyeccion sobre el plano
imagen del vector velocidad (V,V,},V,}) de los objetos de la escena
respecto a un sistema de referencia imagen (O,X,y,z).

Sera calculado a partir de las variaciones temporales de la funcion I(x,y,t).
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Ejemplos de flujo optico
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Fuente: Pierre Kornprobst - INRIA
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¢, Cuales informaciones puede proveer el flujo optico ?

//“lm//é‘?iﬁ“ //éiT S

movimiento : o : :
: « discontinuidades », singularidades
dominante J\
contornos ndcleo de expansion (FOE)
~ N

* tiempo antes * profundidad

-~ * ego-movimiento
colision

* orientacion de
superficie
Nivel |

conceptual
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Distorcion perspectiva

Se denota (X,Y,2) las coordenadas de un punto de la escena.
(x,y) las coordenadas de la proyeccion del mismo en la imagen.

f la distancia focal de la camara

Distorcidn perspectiva
(modelo estenopeico) :

>
|l
—

<
]
—
N|< N|X

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

10



Movimiento proyectivo

Supongamos que la camara se mueve a la velocidad (-X’,-Y’,-Z’) respecto a una escena
estatica (escena no deformable, sin objetos moviles), entonces todos los puntos de la
escena tienen misma velocidad (X’,Y’,Z’) respecto a la camara (con X’ = dX/dt ; Y’ =
dY/dt ; Z° = dZz/dt). Derivando respecto al tiempo las ecuaciones de distorcion
perspectiva, obtenemos:

, X' XZ
R AT Y 1(—f o x| ..
3 Soit [ ,j=2[ 0 ¢ yj —Y"
ot Y _YZ —z
\ Z Z
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Un modelo mas realista...

En realidad, el centro optico (proyeccion del diafragma sobre el plano imagen) no esta generalmente
en el centro del imégen sino en un punto (X.Y.). Ademas, la distorcion perspectiva no es
generalmente la misma en ambas direcciones, y la distancia focal se representa con el par (f,f,) :

X' _i _fx 0 (X_Xc) _Y"

y) z{U o =N (y=-v)) _.

Los parametros { x;, Y., f,, f, } dependen del sensor y de la optica. Son estimados en una fase de
calibracion de la camara.

Por otro lado, si se toma en cuento el componente de rotacion Q = (€,,€,,Q,) de la camara respecto a

la escena:
N L T (X_Xc )(y_yc) (y_yc)z
[Xj_ = _fz'x ° fy fy N fy
= — 2
=7 o _f ¥ oxdyye)
y O e y fy + fy fx
factores de coordenadas del componente de componente de
perspectiva centro optico traslacion rotacion
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Traslacion pura y profundidad

» Traslacion pura de la camara segun el eje X, sea T = (-X",0,0) y Q = (0,0,0)

X = L X l
X7 sea =1 —

y'=0 X

— > \elocidades aparentes horizontales, de modulos inversamente proporcionales a la profondidad.

« Traslacion pura de la camara segun el eje z, sea T = (0,0,-Z2°) y Q = (0,0,0)

/)(': (X_;c)zl /Z:(X_X'C)Z

X
1y =¥z B I (S Y4
- Z - y

—— Zoom sobre la imagen con ndcleo de expansion en el centro dptico.
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El nucleo de expansion (FOE)

Durante la traslacion de la camara en una escena estatica, las direcciones de velocidad de
los puntos proyectados sobre el plano imagen, convergen hacia un punto del plano
proyectivo denominado FOE.

En lo siguiente, se supone que la camara se mueve segun la traslacion T = (-X’,-Y’,-Z").
Para simplificar las notaciones, se supone ademas que f, = f, = f et (x.,y.) = (0,0).

Sea (X,,Y5,Zy) Un punto de la escena. Después de un tiempo t, esta proyectado sobre la
imagen en el punto (x,Y,), con: . .
X, +tX" Y, +tY j

V) =| f f
(% %) ( Z,+1Z2'" Z,+1Z'

(Xror:YroE) (Xpoe 1 Yroe) = tl—i>r—noo(xt’ o)

''''' 7N (177
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Tiempo antes colision

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008

ypues |—=——

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

tiempo
antes
colision
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Calculo del flujo optico: limitaciones

A (1) Se supone:

MOVIMIENTO <« VARIACION DE INTENSIDAD

(<) Se supone que una variacion de intensidad observada en la imagen traduce la
presencia de un movimiento en la escena. Esto corresponde a una hipotesis de
iluminacidn constante en la escena.

(=) Es el cambio de intensidad en la imagen que permite recoger el movimiento
aparente del objeto. Se supone entonces que la luz reflejada por cada punto del
objeto se mantiene constante independientemente del movimiento relativo
objeto/camara. La hipdtesis subyacente es que los objetos son de superficie
lambertiana:

luz luz
........ incidente reflectad%“'“...-v - -
zii\\ La intensidad de la luz

reflectada es constante en
todas las direcciones.

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 20, Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Calculo del flujo optico: limitaciones

A (2) PROBLEMA DE LA APERTURA

El movimiento aparente de un punto se recoge gracias a un calculo realizado en
una vecindad limitada de este punto.

mmm)> Solo se puede calcular el componente de movimiento en la direccion del
gradiente (es decir, perpendicular al contorno).

Fuente : PROJET TELESUN http://telesun.insa-lyon.fr
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Técnica por apareamiento

Medida de apareamiento: Se considera B = Z2 vecindad del origen:  {--+--1

Ay yy (X, OY) = Z(I(x+b1,y+b2,t)— | (x+ X +b, y+5y+b2,t+1))2

(blvbz)EB
X
X + 80X
Es la suma de | : 0
diferencias tipicameNnte: B
cuadradas (SSD) Yy -F--- N peEEEEREEELt - y+Qy - s -~ de tamafio
entre 2 blogues: | | | P, 115
: t - li41
Solucion del flujo dptico: i
(v,,vy) =arg min (X, ) o S
) :
i (y)ek ~ IETETTA e Baskysy |
Kgl ,
para limitar el tiempo de calculo :
+ Estrategias de optimizacion... |

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

18



Apareaemiento: estrategias de optimizacion

El principio de las estrategias de optimizacion es explorar de manera diferente el espacio de busqueda
K para minimizar la complejidad de calculo del minimo de la funcién de apareamiento:

OOOOOOQOO
DOOODOOOOOOO
DOOODPOOOOOOO

i
.

x HOOODOOOOOOD
HOOODOOOOOOND
boocodococecod

EXHAUSTIVA SEPARADA K
y

NN
N AN A AN

Para cada punto de K, se calcula
la suma de diferencias mientras
gue se mantiene por debajo de un
cierto umbral T. La solucion
corresponde al punto de K por el
cual mas diferencias han sido
sumadas.

f“\f“\/'\f'\f'\f'\\
d

SECUENCIAL

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

METODO DEL GRADIENTE K
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\J\J\Jx\JUUUUU\

DOOOGOOOOOOD
OOOOPOOOOOOD
OOOOPOOOO0OD
—PSCOPecoeesP—
OOOOPOOOOOOD *
OOOO0OOOOOOD

G‘@@?@@O@@@@

JERARQUICA K

« Estas técnicas no  son
excluyentes y pueden
combinarse.

« Sin hipotesis sobre la funcién
de apareamiento (separabilidad,
convexidad ...) en el espacio K,
s0lo la busqueda exhaustiva
asegura el célculo del dptimo
global sobre K.



Ejemplo: normas mpeg de compresion video

 Cada imagen esta cortada en bloques 16x16 ou 32x32.

* Hipotesis de mismo desplazamiento para todos los pixeles de cada
bloque.

» Codificacion: Vectores de desplazamiento + errores comprimidos...

|

Compresion estatica JPEG :
|

« Transformada de coseno discreto

A\

2 A e » Cuantificacion
Flujo optico submuestreado « C6digo entrépico

Fuente :

VcDemo
TU Delft

4 =
Trama predicha Errores de prediccion
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Técnicas diferenciales (1)

LUCAS & KANADE 1981

El principio del método de Luca y Kanade es de calcular el minimo de la funcion de apareamiento
cuatratico (SSD), suponiendo que el desplazamiento buscado es pequefio, como el punto donde las
derivadas de la funcion de apareamiento se anulan, respecto a 5,y a 4.

(v;,v‘y):arg min A(SX, &)

=arg min > (1%, y,t) = 1(x+ & y+dy,t+1))

5)( 5’/) (x,y)eB

Bajo la hipotesis de que | es regular y que el desplazamiento (5, ,5,) es pequeiio, se escribe la formula
de Taylor al orden 1 de I:

I (X+ X, y+5y'[+1)~l(xyt)+—I —5y
ox oy

La funcion de apareamiento A se vuelve:

o o . aY
A(X, &) =~ (X%‘;B(& X +55y+5)

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Técnicas diferenciales (1)

AKX, )~ D

(x,y)eB

2 LUCAS & KANADE 1981
a OX + a oy + a
OX oy

Ecuaciones de Euler-Lagrange de minimizacion de A: Anulacion de las derivadas primeras respectoa 6,y a 4, :

Lo que conduce a la resolucién del sistema lineal:
2 ). CLPMICLY YL LN
oSielox oy T ot )ox Hv=b
2 ) N s+ I5Y+a—| LI (Z):g% ( )%%I R gﬁl%‘
- X,Y)e X,Y)e X, Y)e
(xyyeB \ OX oy ot ) oy con H aq ZE%)? y bs_ ﬁ%%
(xy)eB  (x,y)eB (x,y)eB

y v =(v,v,) el desplazamiento buscado.

La resolucion del sistema (S) esta finalmente realizada por un método iterativo, tipo Gauss-Seidel:
Inicializacion: V§O):O;V§O):O
V=1 (o—HpV D),
= o-Hed)
2
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Técnicas diferenciales (1)

La existencia y la estabilidad de
una solucion al sistema (S)
depende de la matriz H :

( Z(al)z Zal a)

xy)eB (% y)e?
aa N(a
19 3 (af
()8 (Xy)B

J

LUCAS & KANADE 1981

NB : Encontraremos de nuevo esta matriz en el capitulo 2 para el calculo de los puntos

de interés...

La matriz H debe ser de rango 2 « en el sentido fuerte », es decir poseer 2 autovalores
(1, 4,) grandes. Los autores proponen usar A = min(A4,4,) como indice de confianza en

el desplazamiento calculado.

Esta propriedad corresponde a una interpretacion algebraica del problema de la

apertura...

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Rango 0: zona homogénea

Zona con poca textura:
2 autovalores débiles

Fuentes : Steven Seitz UW-Seattle Funcidn de apareamiento A

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Rango 1: contorno s

Contorno recto: 1 Unica
autovalor grande

Fuentes : Steven Seitz UW-Seattle Funcidn de apareamiento A

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Rango 2: punto anguloso

Punto anguloso: 2 N
autovalores grandes e
Fuentes : Steven Seitz UW-Seattle Funcidn de apareamiento A

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Técnicas diferenciales (2)

HORN & SCHUNCK 1981
Explotacion directa de la limitacion (1) :
(X, y,1) =1 (X+X,y+,T1+X)
Formula de Taylor
ol ol ol -
=1(X, Y, 1)+ — - K+ —-Fy+—-+... Moo
8)( 8y 812 abandonados
| ol ol
Ol VI =(—,—) gradiente espacial
entonces: |V | -+ — = O X 0y
at con { v= (V;,V;) incognitas
il |
Ecuacion del movimiento aparente (EMA) \ ot gradiente temporal

0: ecuacion del flujo éptico

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Interpretacion de la EMA

(1) Bajo la hipotesis de cierta regularidad del campo y de pequefios
desplazamientos, los cambios temporales son equivalentes (a la primera orden) al
producto escalar de los cambios espaciales y de la velocidad aparente.

»

(2) Derecha de determinacion: t

V vel. real

N

V vel. calculada

apertura
I R ‘8 | / at‘
. <= ||V
subdeterminacion Hvl H t
(1ec., 2inc.) Vx
Y, >

28
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Resolucion de la EMA

HORN & SCHUNCK 1981

Resolucion de la EMA por agregacion de una hipotesis de regularidad.

< Regularizacion del problema mal puesto por hipétesis de campo de
desplazamiento suave.

=== Minimizacion de una funcién de costo:

av |rev) (oY (oY (v
ooy VoV = VEve— | + 4| =2 | +| 2| +| = | +] =
' ot ox oy Ox oy
\\ ~ J |
N— _
EMA —~
/ REGULARIZACION
factor de

ponderacion
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Resolucidon de la EMA

HORN & SCHUNCK 1981

1. Minimizacién de una funcidn cuadratica:

Ciyyy(U,V) :(Ixu +1,v+ It)2 +/1(uf +uj +V? +vj)

(u,v) componentes del campo (desconocidos) a calcular
con: {I. I}, 1} derivadas parciales de la imagen

{u,, u,v,, v, } derivadas parciales de los componentes del campo

» Anulacion de las derivadas primeras o/ou(...)=0; dlov(...)=0

Ecuaciones de Euler-Lagrange de minimizacién de C:

( o ou)au o ouou |
2(Ixu+ v+ It)lx+21[(ﬁg)g+(a@)gj—0

<

0 oV )ov 0 oV |ov | —

\ 2(|XU+'yV+|t)'y+21[(aa)&+(aa)a]—0

(Lu+TV+I )l +2Au=0 W
enionces: 3 con: 82v ?Zlv laplacianos de u y v

(Lu+1yv+1)1, +24v=0 NG

\
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Resolucidon de la EMA

2. Approximacién del IapIaCianO: VZ f = f — f f = media de f dentro de cierta vecindad
V=)(1Z+1244)==1 (1,T+1,7+1,)
pues: (1 , _ _
U=0)(12+124+2)=—1,(1LT+1,7+1,)
3. Resolucion itérativa;
~ | ~ | _ -~ —1
U =T 1 (LT L 7 1) (1241242
Meétodo de Gauss-Seidel: .
kK ~k-1 ~ k-1 ~ k-1 2 2 =
V=T (LT T )12 4124 4)

Sea, tomando las

notaciones originales: ALGORITMO DE

HORN & SCHUNCK

con:
.
N=Dger, e,
X oy ot
<
oy (oY
D=/1+(—) +[—j
" X oy

- Initializacion : V. =0 V(y) =0

* Repetir hasta convergencia:

Ve =\7X“‘1—a—Iﬂ
ox D

Vk :vk—l_é_lﬁ
y y ay D

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Estimacion multi escala

[
»

N
|
|

» |7
l (1) initializacién
/ / (2) afinacion ~
N /=

|z
y

e —
—
Ventajas. 7
/ « Célculo de desplazamientos / / — |
grandes
—lp —lp
| « Adaptacion del nivel de / /

régularizacion
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Principio del calculo multi escala

ALGORITMO POR APAREAMIENTO

ALGORITMO DIFERENCIAL

(V(Sn);’v(sn)ty) = arg(éxr,ggenK” Aitx,y) (5)(’ é)/)

V(Sn—l)t(
n
— (x,y)
1 t
""" Beasiyian | V(Sha)y

con: K(nX'y) = lv(sn—l); t AlJX lv(sn—l)ty ax AZJ

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZAN

-

4 )
- Initializacion: V(S,)5 = OV(SO)(;, =0

* Repetir hasta convergencia:

~ ol N
V(Sy)s =V (s,)" ———
(So)x =V (So)x % D

~ ol N
V(Sy)t =V (s,)t ———
(O)y (O)y 8yD/

-

4 N 2
< Init. :V(S,)S =V(Sy)5 V(S,)y =V(Sy)5

* Repetir hasta convergencia:

- ol N
v(s )¢ =v(s)t-— "
(S)x =V(S)y D

ERA - ENSTA/LEI
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Conclusion Capitulo 1

O EXPLOTACION DEL FLUJO OPTICO

U Movimiento dominante
U Profundidad

Q) Tiempo antes colision

0 METODOS POR APAREAMIENTO
0 METODOS DIFERENCIALES

U Lucas et Kanade
U Horn et Schunck

0 METODOS MULTI-ESCALA

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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MOVIMIENTO Registracion y

seguimiento

INDICE CAPITULO

 Registracion: metodos frecuenciales
 seguimiento 1 : Harris y Invariantes de Hilbert

e seguimiento 2 : SIFT

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008 Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI
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Introduccidn

UNAL — Maestria Ingenieria Bio-médica Bogota 2008

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

Cuando la amplitud del movimiento es

grande, los métodos de estimacion por

apareamiento o diferenciales estan

condenadas al fracaso, por 2 motivos
principales:

(1) El desplazamiento aparente puede
ser superior a los periodos espaciales de
las imagenes (aliasing temporal, véase
el ejemplo a la izquierda)

37



Introduccion

(2) La escena esta sujeta a distorsiones geomeétricas complejas que invalidan la hipotesis de traslacion local
(véase el ejemplo a continuacion)
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Introduccidn

Por lo tanto:

» Es esencial disponer de descriptores que sean la mas invariantes posible a las transformaciones geométricas:
rotacion, homotecia, etc. Esto, inevitablemente, induce un calculo multi-escala.

» Los descriptores tendran caracter mucho menos local, e incluso global, pues ya no tendremos un campo denso como
en los métodos de estimacion, pero, en el mejor, un campo disperso.

Lo que vemos en este capitulo:

TRANSFORMACION GLOBAL:

» Un solo parametro para toda la imagen (traslacion, rotacion, homotecia): Métodos frecuenciales.

MOVIMIENTO CUALQUIER:
» ¢ Cuales son los puntos utilizados para el calculo ? Puntos de Harris, Maximos locales en el espacio de escala, ...

» ¢ Qué descriptores utilizar para el apareamiento ? Invariantes diferenciales, histogramas de orientacion, ...

Aplicaciones: Reconocimiento de objetos, indexacion de imagenes, ubicacion de los robots,...
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Técnicas frecuenciales

Las técnicas frecuenciales de estimacion de movimiento entre dos imagenes se basan en la equivalencia traslacion /
cambio de fase de la transformada de Fourier:

Recuerde: la expresion de una imagen en el

g : ) 1 &2l i i
dominio  frecuencial  consiste en  I(X,y)=—> > F(u,v)e? /v Transtormadade Fourier
. . . Wh — discreta inversa
descomponer la funcién de dos dimensiones u=0 v=0
en sumas de funciones senos complejas: $
- : -1 h-1
Los coeficientes de los diferentes senos se F(u,v) _WZ:ZI(X Yo 2w Transformada de Eourier
calculan por la transformada de Fourier: . 4 Y discreta directa
x=0 y=
Notacion (modulo, fase) :  F(u,v) = ||F(u,v)||e""F )
Propriedad de traslacion/cambio de fase: si e
F es la Transformada de Fourier (TF) de | : 1(X,y) » F(u,v)
Entonces la TF de | traslada de (-6X,-dy) | TF 20 (USK+VY) [ wh
N X+, Y+ » G(u,v)=F(u,v)e
el (X+8% Y +) (U V) =F(uv)

pues:  |IG(U,V)|=[Fu,v)| y: @s(U,v) =gk U,v)+27(udk+vdy)/wh

La diferencia de fase entre Fy Ges:  Ag(U,V) =27 (UX+Vy)/ wh

Por lo tanto, es suficiente en teoria considerar esta diferencia de fase para 2 parejas (u, v), para calcular (&, d,), pero
esta técnica es sensible al ruido y a los cambios de iluminacion que inducen cambios en las frecuencias bajas.

Se utiliza mas bien la técnica de correlacién de fase.
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Correlacion de fase

La técnica de correlacion de fase explota una consecuencia directa de la propiedad de la traslacion / cambio de fase. Si
FeslaTFdely G laTF de I traslada de (-0%,-dy), entonces la diferencia entre F y G es igual a su espectro de potencia

cruzado normalizado (PSNA), es decir, : *
( ) F (u, V)G(U,V) . e2in(u6x+v5y)/wh
|F™(u,vGu,v)|

La TF inversa del PSNA es igual entonces a la function de Dirac del vector de traslacion:  d(sa)(X,Y)
—

La técnica de correlacion de fase consiste entonces en:

1. Calcular las TF de I(x,y,t) y I(x,y,t+1),sea F, et F,
Calcular y el PSNAde F1y F,

Calcular D la TF inversa de

Buscar al maximo de D

W

Ventajas y inconvenientes
+ Robusto por qué todas las frecuencias contribuyen al calculo
+ Relativamente rapido gracia al calculo de la FFT

- En practica limitado a un desplazamiento global sobre la
imagen entera
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Invariantes de Fourier-Mellin

El uso de la transformada de Fourier-Mellin permite calcular los pardmetros de una similitud (homotecia y rotacion)
como un vector de traslacion de una manera similar al caso anterior, a traves de una representacion log-polar del

espacio de frecuencias espaciales (u,v) — (6, log p):

Sea g la imagen transformada de f por una rotacion de angulo ¢, una homotecia de razon o, y una traslacion de vector (Xo,Y,):

9(x, y) = f(c(cosax +sin ay)—x,, o(—sin ax+cosay) -y, )

Los modulos de las transformadas de Fourier de fy g son vinculados por la relacion siguiente:

IG(u,v)| =i2||F(§(u cos o +vsina), L (—usina +vcos ))|
(o
* no depende de la traslacion (X,,Y,)-

Pues el modulo: « sufre une rotacion de angulo .

« sufre un cambio de escale de factor //c.

Pasando las frecuencias en coordenadas polares: tenemos:
Fp(H,p)=||F(pCOS¢9,pSI-n O)0<0<27,0<p<w Gp(e,p)=i2 Fp[a—a,ﬁj
G,(0,p)=||G(pcos0, psin@);0<9<27,0< p<x o 4

Por fin, pasando la coordenada radial al logaritmo: tenemos:
r=logp Fo(0,r)=F,(6,p) 1
s=logo G,(0,r)=G,(0,p) G,p(e,r)_?F,p(e—a,r—s)

Entonces la similitud en el dominio espacial se traduce por una traslacion en el espacio de frecuencias log-polares.
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Invariantes de Fourier-Mellin

correlacion de fase (SPOMF) l

e FMI

log p

Skt FMI

log p

Un ejemplo de uso de la transformada de Fourier-Mellin: calculo de la posicién de la cabeza de robots Aibo en la imagen por correlacién de fase de los
invariantes de Fourier-Mellin. (FMI-SPOMF : Fourier-Mellin Invariant Symmetric Phase Only Matched Filtering) : J.C. Baillie et M. Nottale 2004.

La informacion de fase en la imagen original se pierde en el FMI. EI FMI-SPOMF equivale a buscar la mejor (rotacion,
homotecia) que pone en correspondancia los 2 espectros de amplitud. Por lo tanto, no refleja los parametros de traslacion entre
las dos imagenes, y ademas, la informacion llevada por la fase ya no existe.

Para completar esta transformacion, podemos aplicar una correlacion de fase clasica sobre la pareja de imagens iniciales, después
de aplicarse a una de las imagenes la transformacion (rotacion, dilatacion) proporcionado por el FMI-SPOMF.

Por altimo, observe que, al igual de la correlacion de fase, este método se utiliza en la practica para estimar las transformaciones
globales, porque utiliza la contribucion de todo el espectro (0 por lo menos de una gran parte del mismo), lo que supone una
importante extension espacial de los pixeles usados para estimar cada transformacion.
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Deteccion de puntos de interes

Los puntos de interés (o puntos angulosos, puntos salientes,...), son puntos que « contienen gran
cantidad de informacion » en relacion con la imagen. Son los puntos al vecindad de los cuales la
imagen varia considerablemente en varias direcciones.

Una medida de las variaciones locales de la imagen | en el punto (x,y)
asociada a un desplazamiento (4x,4y) es la funcion de autocorrelacion:

x(X%y) = Z(I (Xk’ Yk)_ I (Xk +AX, Yy +Ay))2

(X, Yk )W

Donde W es una ventana centrada en el punto (x,y).
Pues, usando una aproximacion de la primera orden:

(% + A%, Yy +AY) = 1 (%, yi)+(2 (% vi) %—'(Xk,yk))-(AX]

Ay
Entonces:
( ( ) ( )) A ( ) ( Z( (kaYk))z ( Z; (Xk’yk) (Xk!yk) AX
}((X, y): [ﬂ X, Y a (x Y ( J] =(Ax Ay X Vi JEW X1 Yk JEW ( j
(Xk%ew oA TSy e Ay Z% Xk’yk 6I Xk’yk) Z(%(Xk’yk))z Ay
(Xk Vi JeW (X Vi JeW
_
——
E(x,Y)

Matriz de autocorrelacion de la imagen | en (x,y)
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Deteccion de puntos de interes

La matriz de autocorrelacion = representa la

Z(Z'x (% Vi) > 2 Y )-5 (% v)] variacion local de la imagen I en (x.y). (x.y)

E(xy)=| B Dn = sera considerado punto de interés de | si para
2 (v 5 (e vi) > (2 (v f :

i Rl o oy e todos los desplazamientos (4x,4y), la

cuantidad (A4x,4y).Z(x,y).(4x,4y)! es grande.
Los puntos de interés son los puntos (X,y) para los cuales la matriz de
autocorrelacion Z(x,y) tiene dos autovalores grandes.

Esto corresponde a los puntos para los cuales existe localmente una base
de autovectores de = describiendo variaciones locales importantes de la
imagen.

El detector de Harris calcula una funcion de interes ®(x,y) :
O(X,y) =det=Z - traza=

El primer término corresponde al producto de las autovalores, el
segundo término penaliza los puntos de contorno con una sola forte
autovalor grande.

Los puntos de interés corresponden a los maximos locales de la funcion ® cuya valor supera un
cierto umbral (tipicamente el 1% de la valor maxima de ®).
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[Harris 88]

Antoine MANZANERA - ENSTA/LEI

45



Utilizacion de los invariantes diferenciales

Objetivo : representar los puntos de interes por indices que sean invariantes por rotacion y cambio de escala.

El principio usado aqui es basado sobre el calculo de las derivadas multi escala:

ai+j s 9
El «local jet » de I ; Lloj- = | *Gi‘j" con: GG’_ = —8xi8yj G yi G(x,y)= 27:102 eXp(_ XZ:;Z )

Se denota: {L:]-,O S | + J S 3}: {L, Ij(, Ly, Lxx’ ny, Lyy’ Lxxx’ Lxxy’ nyy’ Lyyy} (derivadas hasta la orden 3)

La idea es combinar estas derivadas para obtener cuantidades invariantes por rotacion:

Por ejemplo, el laplaciano I,, + I, es invariante por rotacion:

A X=Xcos ¢+Ysin ¢ X=Xcos g+ysin ¢
y E y=Xsin ¢—Y cos ¢ Y =-xsin ¢+y cos ¢
i \ ¢ Iy =1, cos g+ 1,sin ¢ lyx = lyx COS? ¢ + 2l,, COS gsin ¢+ |, sin? ¢
____________ P A I :
E X ly= 1, sin ¢— 1, cos ¢ lyy = 1y Sin? ¢— 21, cos gsin ¢ + 1, cos? ¢
I

entonces: Iy + lyy = Ly + 1y
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Utilizacion de los invariantes diferenciales

Asi se puede construir una familia de cuantidades invariantes por rotacion: los invariantes diferenciales de Hilbert.

L
L. L.

L. Liij
L

Y = L L

Eij (ijl LLL -LiLiLL )
;L L L — L Lk Ly

_giijkILi L L,

L LiL,L,
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Con: 6‘XX =6‘yy =0

Ey =6y =1

(notaciones de Einstein: sumacion sobre los indices), por ejemplo:

LIJZ = LILIJ j = LxLxxLx+2LxnyLy+LyLnyy
¥, =L LLL =L, (LLL +2LL L)

ij =jki x =x x Xy -y

sl (2L L L +LLL )L LLL +L LLL

Yy X"y Ty XXXTX XY

NB: j invariancia por rotacion del nucleo gausiano !

Asi, los vectores W son calculados por todos los puntos de
interés a diferentes escalas, y apareados utilizando una
distancia (e.g. distancia euclidiana).

[Schmid et Mohr 97]
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Espacio de escalas gausiano y derivadas
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Aplicacion del detector de Harris

Se calcula las dérivadas primeras a partir de convoluciones con derivadas de gausiana (desviacion estandar c,)

Se calcula los componentes de la matriz de autocorrelacion = calculando una media local de las derivadas bajo la forma de una
gausiana (desviacion estandar o,, tipicamente ¢, =2 o)

Se calcula la funcion de interés: ® = det(Z) — a traza(=E) (tipicamente a = 0,06).

Se calcula los maximos locales de ® superiores a un cierto umbral (tipicamente el 1% de ©,,,,)-

o, es el parametro de escala del"detector de Harris,
determinando la amplitud=“espacial " de" |as
operaciones de derivacionjfIntegracion (media).
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Detector de Harris multl escala

Puntos de  Harris obtenidos
calculando las derivadas primeras
por convolucion con una derivada de
gausiana de desviacion estandar o.
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Detector SIFT: extrema en el espacio de escala

escala [T777
[ 777  Leaxy)
/.

[T
[TETT L)
o/

LT T
Ugg Lk—l(xiy)
L7007
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La funcion G,(x,y) = G(x,y,ko) es la imagen suavizada por una gausiana de desviacion estandar
ko. Las funciones L,(x,y) corresponden a la diferencia (normalizada aqui) entre 2 gausianas

consecutivas.

La funcion L,(x,y) es una representacion laplaciana de la imagen, es decir una decomposicion
frecuencial localizada: contribucion de las estructuras de escala (tamafio) ko en el punto (x,y).

Los puntos seleccionados por SIFT son los maximos y minimos locales de la funcion L,(x,y), a la
vez en la escala corriente y en las escalas adyacentes (vease a la izquierda).
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Puntos de interes SIFT
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Imagen 1: 589 puntos detectados.
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Por cada extremo del espacio de escala de las diferencias de
gausianas (punto de interés SIFT), se calcula la direccion
asociada de la manera siguiente:

Gy (X,y)

d(x,y) =arctan —
Gx (X’ y)
con Gy (X Y)=2G(x y,0)=1(X,y)*Z09,(XY)

(donde oes la escala seleccionada)

Al la izquierda, puntos de interés SIFT:
la direccion de la flecha representa la
direccion 6 et su largura la escala o
asociada.
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Descriptor SIFT: histograma de orientacion

Los descriptores asociados a los puntos SIFT son histogramas de las orientaciones locales alrededor del punto.

« Se divide el espacio alrededor de cada punto de interés (x,y) en N2 cuadrados 4x4.

» Se calcula el gradiente (G4(a,b,0), G,(a,b,0)) para los 4x4xN? puntos (a,b).

« Para cada cuadrado 4x4, se calcula un histograma de las orientaciones cuantifiadas en 8 direcciones, ponderando
los valores por: (1) el modulo del gradiente (2) la inversa de la distancia al punto de interés (x,y).

« Para lograr invariancia en rotacion: la orientacion local del punto de interés 6(x,y) esta usada como origen

(orientacion nula) de los histogramas.

\4 2| %
J . |

Image gradients EjitN=2 Keypoint descriptor
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Pues los descriptores formados
son vectores de tamafio 8xN2,
gue seran apareados usando
una distancia (e.g. distancia
euclidiana)
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Apareamiento por SIFT
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Resultado de apareamiento por SIFT entre la imagen (2) a la izquiera, 510 puntos detectados, y la imagen (1) a la derecha, 589 puntos
detectados. 51 puntos fueron apareados, lo que corresponde a una distancia euclidiana entre los descriptores por debajo de cierto umbral.
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Conclusion Capitulo 2

0 REGISTRACION: Movimiento global

U Correlacion de fase: traslacion

Q Invariantes de Fourier-Mellin: rotacion / escalamiento

0 SEGUIMIENTO

O Puntos de interés
O Harris: puntos angulosos

O SIFT: extremos en el espacio de escala

O Descriptores
O Invariantes diferenciales

O Histogramas de orientacion
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